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A
Alguns Modelos Nao-lineares

Serdo brevemente explicados alguns dos modelos n3o-lineares existentes na
literatura, muitos deles utilizado na analise de séries temporais nao enquadrados no
contexto de classificagdo, porém foram escolhidos aqueles que, de alguma maneira,
estdo relacionados com este trabalho em sua forma estruturas, estimagdo e/ou

previsao.

A1l
Threshold Auto Regressive (TAR)

Proposto em (28) e mais tarde desenvolvido em (30) e extensamente
discutido em (29).

A idéia principal do modelo TAR é a de mudar os parametros de um modelo
linear Auto Regressivo (AR) (ver (34) e (1)), de acordo com o valor de uma varidvel
observével chamada varidvel de transi¢do ou limiar (do inglés threshold variable).

Basicamente fazem uma divisdo do espaco Euclidiano unidimensional de
modo a obter L regimes, os quais sdo liderados por um modelo Auto Regressivo
de odem k;, i =1,..., L. Tal divisao é feita de forma abrupta sendo regida por

uma fung¢do indicadora, I(z;).

Formulacao Matematica

(gl) + Ziil ﬁi(l)yt—i + egl) , sezp € Ry
6(()2) + Zfil ﬁz‘(z)yt—i + 652) , SE€E 2 c ]RQ

Y =
(()L) + Zfil 61'(L)yt—i + EgL) , sez € R
L ‘ p . A
y=_ |65+ 0 i+’ | 19(z) (A-1)
7j=1 =1

onde z é a varidvel de transicio, e/} — (0,02) o erro aleatério (ruido branco) e

o vetor de parametros lineares B = (ﬁéj),ﬁfj), ey ,(,j))’. A func3o indicadora é tal
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que

: 1 ,sez eR;
= { 0 ,se zt ¢ Rj
3 t J -

A varidvel de transicdo pode ser governada pelo tempo (z; = t), por
uma varidvel exégena (z; = x;_4) ou ainda por um valor defasado da varidvel
dependente, ou seja, um auto-regressor de vy; (2; = y;—q). A letra d representa o

parametro de defasagem.

A.2
Self-Exiting Threshold Auto Regressive (SETAR)

A escolha da varidvel de transicdo como um auto-regressor de y; caracteriza
um modelo SETAR (ver (29)), o qual, da mesma forma que o TAR, divide o
espaco das varidveis de forma abrupta, em subespacos ortogonais a somente um

auto-regressor, ;_g.

Formulacao Matematica

ﬁ(()l) + Zf; 6@‘(1):%—@' + EEU , se-—a € Ry

Y 562) + Zf; @mytﬂ' + €§2) , se y—q € Ry
t pr—

+Z yt1+€§) ,SeytdeRL

J)—FZﬁ ,z+et

=1

1V (Yi—a) (A-2)

i

onde 1;_4 € a varidvel de transicao e

, 1 ,seyq€R;
[(J)<yt_d> _ { . yt d . R]
’ t—d YR

A3
Smooth Transition Autoregression (STAR)

Uma alteragdo no modelo SETAR proposta por (3), onde passamos de uma
transicdo abrupta para uma transicdo suave, substituindo a funcdo indicadora por
uma fungdo ndo-linear, continua e limitada entre 0 e 1 denominada por G(z; 7, ¢).

Tais modelos limitam-se a dois regimes apenas.
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Formulacao Matematica

Yt = 5(()1) + ﬁ%l)yt—l + ...+ ﬁ]ill)yt—kl + (562) + ﬁf)yt—l + ...+ ﬁ;(j)yt—b) G(z57,¢) + €

k1 p
1 1 2 2
IRL IS SELRRE (00 S ) EER PR
i=1 7j=1
A formulacdo para dois regimes pode ser expressa, quando z; = ¥;_1, por

Y = (ao + 50yt—1)G(yt—1§% C) + (041 + ﬁlyt—l)[l - G(yt—l; Y, C)] + €

onde G(y;_1;7,¢) é a fungdo de transicdo, 7 é chamado de pardmetro de

suavizagao e ¢ de parametro de localiza¢ao ou limiar.

Especificacao da Funcao de Transicao

Nos modelos de transicdo suave pode-se especificar a funcao de transicao
de modo a modelar os dados sem assumir inicialmente que havera uma mudanca

abrupta entre os regimes. As funcdes podem ser escolhidas como, por exemplo:

e—(z—c)

- Fungéo LOgI,StiCE]: G(Zt;’}/,C) = Tre1G—0)

v >0;

— Fungdo Exponencial: G(z;7,¢) =1 —e 779~ > 0.

Dependendo da funcao de transicao e dos valores do parametro de suavizacao

da mesma, o STAR é definido de formas diferentes.

A4
Logistic Smooth Transition Autoregression (LSTAR)

Quando a funcdo de transicdo utilizada para suavizar a mudanca entre os
regimes for a fungdo logistica, trata-se do modelo LSTAR (ver (18)).

A variacdo no valor do parametro do grau de suavidade da funcdo, ~y, remete
a casos particulares do modelo LSTAR.

Se v — oo a fungdo de transicdo toma a forma de uma fun¢ao degrau, ou
seja
1 ,sez<c¢

G(z;7,¢) = {

0 ,sez>c

Esta situacdo caracteriza um modelo TAR em que o limiar é regido e
determinado por c¢. Caso z; = ¢ a observacdo fard parte de ambos os regimes

com o mesmo grau de pertinéncia.
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No caso em que v — 0 a func¢ao logistica é igual a 0, 5 e teremos um processo
Auto Regressivo (AR).

A5
Exponencial Smooth Transition Autoregression (ESTAR)

Ao utilizarmos uma funcdo de transicao exponencial teremos um modelo
denominado ESTAR (ver (10)).

Neste, tanto para valores de 7 — oo quanto para 7 — 0, teremos um modelo
AR.

A.6
Multiple Regime Smooth Transition Autoregression (MRSTAR)

Como o modelo STAR abrange somente até dois regimes, vemos em (31) o

tratamento da multiplicidade de regimes através do modelo MRSTAR.

Formulacao Matematica

Para um modelo com 4 regimes, por exemplo, teremos a representacao de
um MRSTAR onde z; = y;_1 dada por

Yt = {(Oéo + 50%—1)(;'0(%—1; Y C) + (041 + 51%—1)[1 - Go(yt—1; Y5 C)]}
+H{(a2 + Boyi—1)G1(yi—1;7, ¢) + (a3 + Bay—1)[1 — G1(y—1;7,¢)]} + &

A7
Neural Coefficient Smooth Transition Autoregressive (NCSTAR)

Ainda no contexto dos modelos de miultiplos regimes cabe destacar aquele
proposto em (21). Trata-se de um modelo hibrido, pois mescla os parametros
autoregressivos de um STAR, os quais variam ao longo do tempo conforme a saida
de uma Rede Neural Artificial (RNA).

O modelo STR-Tree, principal enfoque deste trabalho, tem seus processos de
especificacdo e estimacdo muito semelhantes ao que é feito no caso do NCSTAR.

As técnicas de diagndstico do ajuste de um NCSTAR encontram-se em (20)

e o tema volta a ser abordado em (22).

Formulacao Matematica

v =G(ze,xY) + e
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p h
= Q) + Z ozjyt_j + Z )\OZ-F(w;xt — Ci)
j=1 i=1
p h
+ Z Z NjiF(wixe — ¢i) ¢ yoj + €
j=1 Li=1

que tem a forma vetorial dada

h
/ / /
Y = X Z; + E A ZtF(wixt — Ci);
i=1
onde ¥ = (a/, A}, ..., A}, W), ..., w}, Ciy ...y cp) € R™ é 0 vetor de pardmetros, r =

(q—i—l)h—i—(p—i—l)(h—i— 1), o = (Oé(), ceey Oép)/ = (—)\00, ey )\pO)/ e Al = (>\0i7 ey )\pi)/-
F(wx; — ¢;) € a fungdo de transicdo logistica onde x; € R? é o vetor de varidveis

de transicdo, w; = (wli,...,w,;) € R? e ¢; € R sdo os pardmetros ndo-lineares.

A.8
Smooth Transition Regression (STR)

Semelhante ao STAR onde a transicdo ndo é mais governada por autor-
regressores de 1; e sim por outras varidveis explicativas, x;, as quais podem ser
dependentes do tempo, no caso de estarmos tratando de séries temporais, ou sim-
plesmente covaridveis independentes do tempo e entre si, que serdo as regressoes
nao-lineares.

Esses modelos também acompanham as variacdes de acordo com o tipo de
funcdes de ligacdo onde teremos os modelos LSTR e ESTR. No caso de mudiltiplos
regimes o MSTR (ver (31)).

O modelo STR e suas variagdes tem sua especificacdo, estimagdo e avaliagao

extensamente comentadas em (10).
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B
Comando do programa R 2.6.2

Serdo mostrados os comandos utilizados para o caso de Fraude/Irregularidade

no Consumo de Energia Elétrica.

B.1
Comandos para GAM

library(VGAM)

gaml = vgam(y ~ s(x15,df=4)+s(x16,df=4)+s(x17,df=4)+s(x18,df=4)+s(x19,df=4)+
+s(x20,df=4)+s(x21,df=4)+s(x22,df=4)+s(x23,df=4)+s(x25,df=4)+s(x26,df=4)
+s(x27,df=4),binomialff, It)

phat=fitted.values(gam1l)

Dev=deviance(gam1)

betas=as.matrix(coefficients(gam1)

cutoff=0.5 yhat=It$y dim(yhat)=c(length(It$y),1)

for (i in 1:length(It$y))if (phat[[i]]>=cutoff) yhat][[i]]=1 else yhat[[i]]=0

phat_out=predict.vglm(gam1, newdata=nd, type="response”)

dim(phat_out)=c(length(nd$y),1) yhat_out=nd$y dim(yhat_out)=c(length(nd$y),1)

for (i in 1l:length(nd$y))if (phat-out[[i]]>=cutoff) yhat out[[i]]=1 else
yhat_out[[i]]=0

B.2
Comandos para CART

library(tree)

cartl = tree(y x154x16-+x17+x18+x19+x20+x21+4x224x23+x25+x26+x27+x29-+x30+x31,
data=lt)

plot(cartl) text(cartl) cv.cartl=cv.tree(cartl,rand=1:10,K=10,FUN=prune.tree)
prune.cartl=prune.tree(cartl,best=NULL)
phat=predict(cartl) yhat=predict(cartl, type=c(" class")) dim(yhat)=c(length(It$y),1)
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B.3

Comandos para k-NN
library(kknn)
lt=as.data.frame(light[1:2430,]) nd=as.data.frame(light[-c(1:2430),])
knnl.learn j- It knnl.valid j- nd

modknnl = kknn(y x15-+x16+4x17+4x18+x19+x20+x21+x22+4x23+4x25+x26+x27+
+x29+4x30-+x31,knn1.learn,knnl.valid)

phat=fitted(modknn1l) table(knnl.valid$y, phat)

cutoff=0.5 yhat=It$y dim(yhat)=c(length(It$y),1)

for (i in 1:length(It$y))if (phat[[i]]>=cutoff) yhat[[i]]=1 else yhat[[i]]=0

phat_out = predict(modknnl, newdata = nd, type = "response”)

dim(phat_out)=c(length(nd$y),1) yhat_out=nd$y dim(yhat_out)=c(length(nd$y),1)

for (i in l:length(nd$y))if (phat_out[[i]]>=cutoff) yhat out[[i]]=1 else
yhat_out[[i]]=0

B.4
Comandos para Regressao Logistica

It = as.data.frame(light[1:2430,]) nd = as.data.frame(light[-c(1:2430),])

giml=glm(y x15+x16+4x17+x18+4x19+x20+x21+x22+x23+x25+x26+x27+x29+x30+x31,
family=binomial(link=logit), data=It)

X=model.matrix(glm1) betas=as.matrix(coefficients(glm1)) Dev=deviance(glm1)

phat=fitted(glm1) dim(phat)=c(length(It$y),1)

cutoff=0.5 yhat=It$y dim(yhat)=c(length(It$y),1)

for (i in 1:length(It$y))if (phat[[i]]>=cutoff) yhat][[i]]=1 else yhat[[i]]=0

phat_out=predict(glm1, newdata=nd, type="response”)

dim(phat_out)=c(length(nd$y),1) yhat_out=nd$y dim(yhat_out)=c(length(nd$y),1)

for (i in 1l:length(nd$y))if (phat-out[[i]]>=cutoff) yhat out[[i]]=1 else
yhat_out[[i]]=0
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C

Estatisticas Descritivas

C.1
E-mail /Spam
Tabela C.1: Estatisticas Descritivas - Spam
Maximo Minimo Média Varidncla D10
Padrao
our 10.00 0.00 0.32 0.49 0.70
over 5.88 0.00 0.09 0.08 0.28
remaove 5.40 0.00 012 0.16 0.40
internet 4 .68 0.00 0.10 013 0.35
free 20.00 0.00 0.27 0.9 0.95
husiness 512 0.00 0.15 0.21 0.45
hp 18.18 0.00 0.55 290 1.70
hpl 10.86 0.00 0.27 0.80 0.89
george 33.33 0.00 0.75 10.92 3.30
1999 4. 54 0.00 013 014 0.37
FEMOove 20.00 0.00 0.28 0.97 0.99
edu 2205 0.00 0.21 1.04 1.02
char ! 19.13 0.00 0.28 0.57 0.75
char_ 3 £.30 0.00 0.08 0.06 0.24
CAPMAX 2204.00 1.00 50.31 1834872 13546
CAPTOT 9163.00 1.00 26741 26516409 51494
C.2

Doencas Cardiacas na Africa do Sul

Tabela C.2: Estatisticas Descritivas - DCAS

s R SR osanis. Desik

Padrao

sbp 21800 10100 13833 42010 2050
tobacco 31 20 0.00 3 64 2110 459
Idl 15.33 0.98 474 207
obesity 4658 1470  26.04 1776 421
alcohol 14719 0.00 17.04 59932 2448
age 64.00 1500 4282 21342 1461
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C3

Fraude/Irregularidade no Consumo de Energia Elétrica

Tabela C.3: Estatisticas Descritivas - Fraude no Consumo de Energia

Maximo Minimo Média Variancia D°SVi°

Padrao
Consumo 0.92 0.00 0.32 0.o7 0.27
comsumo_ano_ant 0.94 0.00 0.36 0.o7 0.26
consumo_ano_base 51.83 0.00 0.63 341 1.85
media_3 0.9 0.00 0.33 0.06 0.24
media 6 0.9 0.00 0.34 0.04 0.21
media_12 0.9 0.00 0.34 0.03 0.18
media_12 24 0.9 0.00 0.37 0.03 0.18
indic_trimestral 1 1.00 0.00 0.09 0.04 0.19
indic_trimestral_2 1.00 0.00 0.09 0.03 0.19
indic_trimestral_3 1.00 0.00 0.09 0.04 0.19
indic_anual 1.00 0.00 0.16 0.06 0.25
indic_ajuste 1.00 0.00 020 0.09 0.30
indic_tendencia 1.00 0.00 0.24 0.11 0.33
temperatura_min 0.81 0.33 0.51 0.02 0.13
temperatura_max 082 0.29 0.44 0.01 0.11
carga 0.70 0.19 0.36 0.02 013

79
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D
Estimativas dos Coeficientes

D.1
E-mail /Spam
Tabela D.1: Coeficientes - Spam
GAM Regressao Analise STLR-Tree STLR-Tree
Logistica Discrimina (REGIME 1) {REGIME 2)

Intercepto  -1.3979 -1.577 - -0.391 -0.014
our 0.0110 0.010 0.250 -3.153 11.598
over 0.0184 0.018 0.243 -10.772 -7.960
remaove 0.0350 0.042 0.414 9.870 12.162
internet 0.0157 0.020 0.243 -5.669 -1.185
free 0.0141 0.015 0.257 311 2.307
business 0.0130 0.012 0.142 0.037 -0.962
hp -0.0313 -0.025 -0.205 2.401 -5.604
hpl 0.0020 -0.019 -0.122 1.802 0.145
george -0.0428 -0.060 -0.210 -2.879 -328.586
1999 - - -0.148 - -
remaove -0.0164 - -0.145 -7.036 13.064
edu -0.0198 -0.014 -0.168 -14.609 -1.917
char_! 0.0291 -0.034 0.266 3451 -18.344
char_5 0.0819 0.02v 0.328 19.250 14.834
CAPMAX  -0.0051 0.096 0.125 1.528 0.014
CAPTOT 0.0002 -0.003 0.282 0.017 0.017

D.2

Doencas Cardiacas na Africa do Sul

Tabela D.2: Coeficientes - DCAS

Regressao  Analise  STLR-Tree STLR-Tree

o Logistica Discrimina (REGIME 1) (REGIME 2)
Intercepte  -4.1713 -4 .3762 - 130491 -3.629
shp 0.0067 0.0051 0.104 -3.583 0.002
tobacco 0.0027 0.0033 0.389 2.664 0.081
Idl 0.0029 0.0026 0.393 6.386 -0.004
alcohol -0.0003 -0.0007 0.016 -8.911 0.002

kMM 0.0440 0.0514 0.563 -3.926 0.051
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D.3

Fraude/Irregularidade no Consumo de Energia Elétrica

Tabela D.3: Coeficientes - Fraude no Consumo de Energia

81

GAM Regressae Analise STLR-Tree STLR-Tree STLR-Tree STLR-Tree STLR-Tree
Logistica Discrimina (REGIME 1) (REGIME 2} (REGIME 3) (REGIME 4) (REGIME 5)

Intercepto 0.52 -1.23 - -2.38 -0.54 -3.86 33.85 -16.84
CONSUMo 1.47 0.14 6.40 33.76 7.82 -35.30 -0.69
consumo_ano_ant 0.27 0.19 -1.48 -23.65 -1.65 -32.45 -0.23
consumo_ano_base 0.00 0.00 0.05 35.20 -6.64 1.03 15.22 -0.01
media_3 -0.83 -0.44 0.28 0.46 -0.11 0.98 0.98
media_6 -2.76 -1.55 -0.55 0.14 -7.70 -0.03 -19.19 -2.61
media_12 0.98 112 0.48 -0.78 -0.12 -3.32 6.09 1.51
media_12 24 -0.45 -0.77 -0.36 0.03 -1.54 6.50 40.83 -0.06
indic_trimestral_1 124 0.60 0.35 - - - -
indic_trimestral_2 1.04 0.61 027 - - -
indic_anual -0.34 0.10 -1.51 0.15 -5.74 -75.25 -0.72
indic_ajuste -0.19 -0.34 -0.55 3.56 1.96 35.18 -0.24
indic_tendencia 0.14 - -0.08 2.79 -4.65 -0.92 -25.79 -0.15
temperatura_min - 5.27 1.34 -1.62 3.62 0.60 -18.00 1.90
temperatura_max - 0.01 0.95 -0.59 -0.36 -29.10 0.34
carga - -2.76 -0.70 0.59 0.74 -4.70 56.38 -1.23

Tabela D.4: Pesos Redes Neurais - Fraude no Consumo de Energia

Neurdnio 1 Neurdnio 2 Neurdnio 3 Neurdnio 4 Neurdnio 5 Neurénio 6 Neurdnio 7 Neurdnio &

consumo
comsumo_ano_ant
consumo_ano_base
media_3

media_B

media_12
media_12_24
indic_trimestral_1
indic_trimestral_2
indic_trimestral_3
indic_anual
indic_ajuste
indic_tendencia
temperatura_min
temperatura_max

carga

-1.13
0.37
-0.04
10.60
-23.91
4.05
0.33
5.61
265
10.73
515
9.35

-3.587
44.50

22.60
-48.36

-31.57
-6.63
3.68

20.32

40.65
70.20
-4.99

-27.56
18.67

-26.45

-20.05

21.16

-0.91
5.67

151
-1.46

-1.96
-9.18
-2.92
5.88
-144
24 88
-12.80
-0.36
5.08
0.0
5.52
0.59

2.39
3.68

42.95
-31.66

549
-5.30
-1.66
-3.43
-5.18
3.61
-1.84
237
579
447
248
-1.99

0.83
-24.13

21.04
-5.02

-3.29
3.31
1.20
1.59
3.62

-2.35
1.61

-2.55

-3.97

-2.38

-2.14
1.48

-0.65
18.24

-17.69

4.59

238
-0.48
-0.19
-4.15
-0.02
-1.29
1.26
260
-0.21
0.69
-2.34
-0.41

0.54
-19.18

74.52
-8.68

2.3
1.11
-0.19
-8.30
12.74
-4.75
5.3
-1.82
-3.29
1.37
5.65
0.51

-0.14
418

-17.42

13.64

-3.51
-3.30
0.33
10.77
-17.20
8.71
5.01
1.02
4.99
0.41
-9.34
0.77

0.61
-2.26

21.25
-19.26
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D.4
Coeficientes dos parametros nao-lineares

Tabela D.5: Coeficientes Nao-lineares

c ¥

E-mail/Spam 1® divisdo 0.00 50.00
DCAS 1 divisdo 4.08 50.00

1* divisdo 354 10.22

2* divisdo 2.82 50.03

Consumo Energia

¥ divisdo 374 50.00

4 divisdo 357 99.99
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